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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicacdo de Machine Learning na identificacdo de corpos maficos-
ultraméaficos em uma area de 200 km2 na regido sul da Faixa Brasilia, focando especificamente
no limite entre a sequéncia Anicuns-Itaberai e 0 Complexo Anapolis-Itaugu, nas proximidades
do municipio de Anicuns, Goias. O estudo empregou o algoritmo Random Forest para processar
e analisar dados geofisicos e de sensoriamento remoto, com o0 objetivo de aprimorar 0
mapeamento geologico e a deteccdo desses corpos. A pesquisa integrou dados aerogeofisicos,
incluindo magnetometria e radiometria, e dados de sensoriamento remoto multiespectrais e de
radar para criar um robusto conjunto de dados geoespaciais. O modelo foi treinado com uma
fracdo significativa da base de dados para produzir um mapa preditivo das ocorréncias
geoldgicas. Os resultados obtidos demonstraram uma alta eficacia do modelo, com precisao
significativa na discriminagdo dos corpos geoldgicos de interesse, validados por comparagdes
com dados de campo e proporcionando uma nova perspectiva sobre a distribuicdo e
caracteristicas dos corpos maficos-ultramaficos na area estudada. Este estudo evidencia o
potencial do uso de técnicas de Machine Learning na geologia, particularmente como
ferramenta de apoio a prospec¢do mineral e na elaboracdo de mapas geoldgicos mais precisos
e detalhados.

Palavras-chave: Machine Learning; Corpos Méaficos-Ultraméficos; Complexo Anépolis-

Itaucu; Sequéncia Anicuns-Itaberai; Algoritmo Random Forest.

Vi



ABSTRACT

This research investigates the application of Machine Learning in identifying mafic-ultramafic
bodies within a 200 km? area in the southern portion of the Brasilia Belt, focusing specifically
on the boundary between the Anicuns-Itaberai sequence and the Anapolis-Itaucu Complex, near
the municipality of Anicuns, Goiés.. The study applied the Random Forest algorithm to process
and analyze geophysical and remote sensing data, aiming to enhance the geological mapping
and detection of these bodies. The research integrated aerogeophysical data, including
magnetometry and radiometry, as well as satellite data, in order to develop a robust geospatial
dataset. The model was trained using a significant fraction of the dataset to provide a predictive
map of geological occurrences. The obtained results demonstrated the high effectiveness of the
model, with significant accuracy in discriminating the geological bodies of interest, which were
validated by comparisons with field data and provided new insights on the distribution and
characteristics of mafic-ultramafic intrusive bodies in the studied area. This study highlights
the potential of using Machine Learning techniques in geology, particularly as a supporting tool

for mineral prospecting, as well as providing more accurate and detailed geological maps.

Keywords: Machine Learning; Mafic-Ultramafic Intrusive Bodies; Anapolis-Itaucu Complex;

Anicuns-Itaberai Sequence; Random Forest algorithm.
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1. INTRODUCAO
1.1. HISTORICO E JUSTIFICATIVA

A regido do contato entre o Arco Magmatico Arenopolis e o Complexo Anéapolis-Itaugu,
localizada na porcdo sul do Estado de Goias, é uma area de significativa complexidade
geoldgica. Esta regido € marcada pela interacao entre um complexo granulitico e uma sequéncia
supracrustal, com a presenca marcante de corpos intrusivos de tonalitos, granodioritos, granitos
e rochas maficas-ultramaficas. Estes corpos maficos-ultramaficos sdo cruciais para a
compreensdo da evolugdo geoldgica e metalogenética da area, representando também um
potencial significativo para exploracdo mineral (Almeida, 1967; Fuck et al., 1994). A
identificacdo precisa e a caracterizacdo desses corpos rochosos sdo desafiadoras devido a
complexidade geoldgica da regido e a sobreposicdo de eventos tectdnicos e metamdrficos
(Pimentel et al., 2004; Dardenne, 2000).

Nesse contexto, as técnicas de Machine Learning emergem como ferramentas promissoras,
capazes de processar e analisar grandes volumes de dados geofisicos e geoldgicos de forma
mais eficiente e precisa do que os métodos tradicionais (Tabosa, 2023; Costa et al., 2019, 2020;
Kuhn et al., 2019). O uso do algoritmo Random Forest, em particular, oferece uma abordagem
robusta para a identificacdo e classificacdo de litologias, permitindo uma melhor discriminacéao

dos corpos méficos-ultramaficos em meio a complexidade regional (Goodfellow et al., 2015).

1.2. OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho foi empregar técnicas de Machine Learning,
especificamente o algoritmo Random Forest, para refinar a caracterizacdo de rochas de
composicdo semelhante a dos corpos maficos-ultramaficos. O foco foi aprimorar a
compreensdo desses corpos ja mapeados, melhorando nossa habilidade de detalhar suas
extensdes, composicdes e inter-relacionamentos geoldgicos dentro do contexto do Arco
Magmaético Arenopolis e do Complexo Anépolis-ltaucu. Para isso, integramos e analisamos
dados aerogeofisicos, litologicos e de sensoriamento remoto, visando uma abordagem mais

precisa e detalhada no mapeamento geoldgico.

Espera-se que o estudo contribua para determinar a localizacéo, caracteristicas geométricas e

possiveis novas ocorréncias desses corpos intrusivos.



Como objetivos especificos pretendeu-se:

e Coletar e processar dados geofisicos, topograficos e geoldgicos relevantes para a area
de estudo.

e Preparar um conjunto de dados abrangente que integre variaveis geofisicas e
geoldgicas essenciais para a analise.

e Treinar e validar o modelo de Machine Learning para predizer a presenca e
caracteristicas dos corpos maficos-ultraméaficos.

e Avaliar a importancia das variaveis no modelo para entender os fatores criticos que
influenciam a identificacdo desses corpos.

e Gerar um mapa preditivo da regido com foco nos corpos identificados, facilitando a
visualizacao e a interpretacdo dos dados.

e Comparar os resultados obtidos com observagdes de campo para validar a eficacia do

modelo e discutir suas implicacdes geologicas e praticas.

2. LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO E VIAS DE ACESSO
2.1 LOCALIZACAO

A éarea de estudo possui aproximadamente 200 km?2 e esta localizada na porcéo centro-oeste do
Estado de Goiés, englobando os municipios de Itaberai, Anicuns e Americano do Brasil (Figura
1). Geologicamente, esta situada na porcdo sul do Arco Magmatico de Goias, inserido no

contexto geoldgico da Faixa Brasilia.

2.2 ACESSO

O acesso a area de estudo pode ser realizado a partir da capital do Estado, Goiania, seguindo
em sentido oeste pela rodovia GO-060 (Figura 1). A regido é acessivel por estradas
pavimentadas e vicinais, facilitando a logistica para as campanhas de campo. As principais vias
de acesso permitem um deslocamento eficiente, garantindo a viabilidade das atividades de

coleta de dados e amostras no campo.
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo na porcao sudoeste do estado de Goias, abrangendo os municipios
de Itaberai, Anicuns e Americano do Brasil. SRC: WGS 1984. Fonte: IBGE, 2024.



Durante a estacdo chuvosa, algumas estradas vicinais podem apresentar condi¢des adversas,
tornando o acesso mais dificil. Recomenda-se 0 uso de veiculos 4x4 para garantir a mobilidade

em todas as épocas do ano.

3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 CONTEXTO GEOLOGICO REGIONAL
3.1.1 PROVINCIA TOCANTINS

A Provincia Tocantins € um complexo sistema orogénicos brasilianos gerado principalmente
pela colisdo dos cratons Sdo Francisco, Amazonas e Paranapanema (Almeida, 1967). Essa
provincia é caracterizada por trés cinturdes de dobramentos e empurrdes denominados Faixas

Brasilia, Paraguai e Araguaia.
3.1.2 FAIXA BRASILIA

A Faixa Brasilia (FB) (Figura 2) estende-se por cerca de 1.000 km de extensdo, por toda a
margem oeste do Craton do S&o Francisco. Representa a parte oriental/central da Provincia
Tocantins (Almeida, 1967). A FB é reconhecida como um ordgeno acrescionario complexo,
composto por uma série de unidades tectbnicas que se desenvolveram a partir de processos

colisionais.

Este orégeno € subdividido em cinco porcOes distintas: (1) a zona de antepais, (2) a zona
externa, (3) a zona interna, (4) o Macico de Goias e (5) o Arco Magmatico de Goias. A
intensidade do metamorfismo na Faixa Brasilia aumenta de leste a oeste (Figura 2), desde
rochas com baixo grau metamorfico préximas ao Craton Sdo Francisco até rochas de alto
gradiente metamorfico na regido central. A evolugdo das deformacdes sugere uma vergéncia
tectdnica rumo ao Craton Sao Francisco (Dardenne, 2000; Fuck et al., 1994). A area de estudo

esta inserida no contexto do Arco Magmatico de Goias.
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2000).

3.1.3 ARCO MAGMATICO DE GOIAS (AMG)

O Arco Magmatico de Goias, situado a oeste da Faixa Brasilia, € interpretado como um

complexo de arcos vulcanicos intra-oceanicos formados durante a fase de subducc¢éo entre 890-

860 Ma, posteriormente acrescidos a Faixa Brasilia (Pimentel et al., 2004). Este arco é

composto por importantes unidades litoestratigraficas que incluem as sequéncias Arendpolis-

Piranhas, Anicuns-Itaberai e Adelandia (ca. 850 Ma), formadas durante a fase insular do arco

magmatico, e as sequéncias Bom Jardim de Goias e Jaupaci (ca. 750 Ma), associadas ao



magmatismo célcio-alcalino em ambientes de arco intra-ocednico e margem continental
(Lacerda Filho et al., 2021).

Composto principalmente por rochas célcio-alcalinas de idade neoproterozoica, incluindo
tonalitos, dioritos calcio-alcalinos e rochas vulcanicas, o Arco Magmatico de Goiés é dividido
em dois segmentos: 0 Arco Magmatico de Mara Rosa, a norte, e 0 Arco Magmatico de

Arendpolis, a sul (Viana et al., 1995; Pimentel et al., 1997).
3.1.4 ARCO MAGMATICO DE ARENOPOLIS

A area de estudo se localiza no dominio do Arco Magmatico Arenopolis (AMA) (Fuck et al.,
1994) (Figura 3). O AMA (830 - 600 Ma) compreende seis sequéncias
metavulcanossedimentares de diferentes idades, de oeste para leste: Bom Jardim de Goias (ca.
750 Ma), Arenopolis-Piranhas (ca. 929 Ma), Ipora-Amorindpolis (ca. 630 Ma), Jaupaci (ca. 747
Ma), Bacilandia (ca. 590 Ma), Adelandia (ca. 820 Ma) e Anicuns-Itaberai (ca. 830 Ma). S&o
separadas entre si por rochas metaplutbnicas de composicdo tonalitica a granodioritica,
formadas em ambiente de arcos insulares e continentais (Laux et al., 2004, 2005; Pimentel e
Fuck, 1992; Barbosa, 1987; Guimardes et al., 2012a; Marques et al., 2017; Rodrigues, Gioia e
Pimentel, 1999; Navarro, 2006, 2007; apud Lacerda Filho, 2021). Seu setor oriental abrange
rochas sin-colisionais ortoderivadas (800 - 634 Ma) e rochas mafico-ultraméficas tardi
colisionais de ~630 Ma (Silva et al., 2011). Associadas ao arco ocorrem intrusdes pés-
colisionais méficas e félsicas (620 - 500 Ma) (Silva et al., 2011). A cristalizacdo destas rochas
ocorreu em dois periodos. O primeiro entre ca. 620 a 560 Ma abrangendo as rochas méafico-
ultraméficas e poucas intrusdes félsicas. O segundo ocorre por volta de ca. 510 Ma abrangendo

rochas félsicas.
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Figura 3. Mapa inicial de litologias interpretadas na area de estudo por Lacerda Filho et al. (2021)
mostrando as localiza¢Bes dos corpos méficos-ultramaéficos.

3.1.5 CORPOS INTRUSIVOS MAFICOS-ULTRAMAFICOS

Dentre os principais corpos méficos-ultraméficos da regido, destacam-se os corpos Corrego
Seco, Americano do Brasil, Gongomé, Aguas Claras, Capelinha dos Gomes e Fazenda Paraiso.



3.1.5.1 CORPO CORREGO SECO

O Corpo Coérrego Seco (NP3oasc) ¢ identificado por sua geometria circular distinta, observada
através de levantamentos aerogeofisicos. Este corpo intrusivo apresenta contatos intrusivos
com as sequéncias supracrustais e apresenta uma diversidade litoldgica, que inclui hornblenda
leucogabros, metagabros e noritos. As rochas do Corpo Corrego Seco frequentemente exibem
evidéncias de alteracdo hidrotermal, com a formacdo de minerais secundarios como magnetita
e clorita (Lacerda Filho et al., 2021).

O Corpo Corrego Seco foi cartografado por Aradjo (1997, apud Lacerda Filho, 2021) como um
stock semi-circular com cerca de 30 km?, localizado a norte de Anicuns. Araujo subdividiu este
corpo em facies gabro na porcdao central, constituido por metagabros, metanoritos e anortositos,
sequenciado por metaquartzo dioritos, quartzo dioritos, metadioritos, microdioritos e
anfibolitos nas bordas. Os gabros foram descritos nas margens do Rio dos Bois na Fazenda
Cachoeirinha, exibindo coloracéao cinza avermelhada, com granulacdo média e estruturalmente
fraturada. O relevo do Corpo Corrego Seco € positivo, escarpado e rugoso, condicionado por

drenagens espacadas nas imagens SRTM (Araujo, 1997; apud Lacerda Filho, 2021).

3.1.5.2 CORPO AMERICANO DO BRASIL

O Complexo Maéfico-Ultramafico Americano do Brasil (CAB) é uma intrusdo mafica-
ultraméafica acamadada que apresenta importantes processos magmaticos e potencial para
mineralizac6es econdémicas de Ni-Cu (Silva, 2009). O CAB é composto por uma sequéncia
acamadada leste-oeste com aproximadamente 12 km de comprimento por 2 km de largura,
formada por duas sequéncias distintas (Norte e Sul), interpretadas como duas cémaras
magmaticas distintas, colocadas lado a lado ao longo de uma zona de falha. As sequéncias tém

séries de cristalizacdo similares, caracteristicas de magmas toleiticos.

A sequéncia Norte é representada por intercalagdes de rochas ultraméaficas cumulaticas (dunito,
wehrlito, Iherzolito e websterito) e gabronoritos intercalados. A sequéncia Sul é composta por
gabronoritos intercalados com ultraméaficas cumulaticas, principalmente websterito e lherzolito.
As duas sequéncias sdo separadas pela falha normal Salgado, que possui direcdo leste-oeste.

Falhas de cisalhamento de diregdo noroeste-sudeste deslocam as camadas e 0s corpos



mineralizados por centenas de metros (Nilson, 1981b apud Lacerda Filho 2021; Laux et al.,
2004; Pimentel et al., 2004; Laux, 2004).

3.1.5.3 CORPO AGUAS CLARAS DE GOIAS

Os corpos Aguas Claras foram inicialmente referenciados por Bressan (1977, apud Lacerda
Filnho etal., 2021) e denominados em decorréncia de sua area-tipo, como Cérrego Aguas Claras.
Foram cartografados trés stocks com comprimento maximo de 8,5 km, formando uma faixa
noroeste na porgao centro-oeste da Folha Itaberai. Estes corpos estabelecem contatos intrusivos
em metagranitos do Complexo Gnaissico Migmatitico Campestre e ortogranulitos do

Complexo Anépolis-ltaugu.

Os principais afloramentos séo representados por gabros, peridotitos serpentinizados,
piroxenitos, anfibolitos e talco-clorita xistos. Os gabros ocorrem intercalados com peridotitos
serpentinizados e piroxenitos. Talco-clorita xistos exibem coloracdo amarela, vermelha e
esbranquicada (Nilson, 1992 apud Lacerda Filho et al., 2021).

3.1.5.4 CORPO CAPELINHA DOS GOMES

Segundo Marini et al. (19844, apud Lacerda Filho, 2021), os terrenos granulitizados do oeste
de Goias, que englobam o Corpo Capelinha dos Gomes, sdo constituidos por supracrustais e
ortogranulitos, gnaissico-migmatiticos e rochas intrusivas granitoides, cortados por stocks
basico-ultrabasicos ediacaranos. O Corpo Capelinha dos Gomes, associado a Suite Taquaral-
Trindade, distribui-se na parte central da Folha Itaberai, com cerca de 9 km de comprimento,
localizado no distrito de Santa Maria. Subdividido em litofacies metapiroxenito e metagabro,
inclui peridotitos serpentinizados, metagabros intercalados com piroxenitos, metanoritos,
anfibolitos, piroxenitos e talco-clorita xistos (Araujo, 1997; Winge, 1995a; apud Lacerda Filho
2021).

3.1.5.5 CORPO GONGOME-RETIRO

O Corpo Gongomé, delimitado por Pfrimer, Candia e Teixeira (1981, apud Lacerda Filho,
2021), estd localizado nas proximidades de Congomé e Sdo José do Retiro, na Serra de
Gongomé. Representado por um stock lenticular com 6,2 km de comprimento, € constituido por

nucleo de metagabro uralitizado e biotitizado, com fenocristais de plagioclasio e granada,



transicionando para bordas de diorito, quartzo diorito, muscovita-zoizita-granada anfibolito e
granada anfibolito fino. Dados Rb-Sr em gabrodiorito indicam idade de cristalizacdo de 615 +
108 Ma (Winge, 1995b; Araljo, 1997; apud Lacerda Filho 2021).

3.1.5.6 CORPO FAZENDA PARAISO

O Corpo Fazenda Paraiso foi cartografado como um stock com 3,6 km de comprimento,
localizado 2,8 km a leste da localidade Capelinha, Municipio de Itaberai-GO, e exibe relacdo
de contato do tipo intrusivo nos ortogranulitos do Complexo Anépolis-Itaugu. Litotipos incluem
metagabros, metanoritos e leucogabros, distribuidos na regido dos Alves, trecho Capelinha-
Aracu. O afloramento corresponde a uma rocha mafica, melanocratica a ultramelanocrética,
com cristais de piroxénio e anfibolio, exibindo textura inequigranular de granulacdo média
(Araljo, 1997; apud Lacerda Filho et al., 2021).

3.2 MACHINE LEARNING NA GEOLOGIA

A aplicacdo de técnicas de Machine Learning na geologia tem ganhado destaque nos ultimos
anos, devido a capacidade desses métodos de lidar com grandes volumes de dados e identificar
padrdes complexos (Kuhn et al. 2019, Costa et al., 2019; Tabosa, 2023). O Machine Learning
permite a analise integrada de diferentes tipos de dados geoldgicos, geofisicos e topograficos,
facilitando a identificacdo de litologias, estruturas geoldgicas e potenciais depositos minerais.
Por exemplo, estudos de Rodriguez-Galiano et al. (2012) demonstraram como técnicas de
aprendizado de méaquina podem ser aplicadas para melhorar 0 mapeamento geol6gico em

diversas regioes.

Diversas técnicas de Machine Learning tém sido aplicadas na geologia, incluindo redes neurais
artificiais, maquinas de vetores de suporte (SVM), arvores de decisdo e algoritmos de ensemble,
como o Random Forest. Cada uma dessas técnicas possui caracteristicas especificas que podem
ser aproveitadas, dependendo do tipo de problema geoldgico em questdo (Carranza & Laborte,
2015).

3.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

3.3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados na estrutura e
funcionamento do cérebro humano. Elas sdo compostas por camadas de neurdnios artificiais
que processam informacgdes e aprendem padrdes a partir dos dados. Na geologia, as redes
neurais tém sido utilizadas para a classificacdo de litologias, predicdo de propriedades do solo
e identificacdo de anomalias geofisicas (Goodfellow et al., 2015; Bishop, 2006; Mitchell,
1997).

3.3.2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

As maquinas de vetores de suporte sdo algoritmos de classificacdo que buscam encontrar um
hiperplano de separacdo 6timo entre diferentes classes de dados. (Lorena & de Carvalho,
2007).

3.3.3 ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo sdo modelos de classificacdo e regressdo que utilizam uma estrutura
hierarquica de decisdes baseadas em valores dos atributos dos dados (Quinlan, 1987). Estas sdo
amplamente utilizadas na geologia para a classificacdo de tipos de solo, predicdo de
deslizamentos de terra e identificacdo de &reas potenciais para mineracao.

3.3.4 ALGORITMOS DE ENSEMBLE: RANDOM FOREST

O Random Forest é um algoritmo de ensemble que combina mdltiplas arvores de decisdo para
melhorar a acurécia e robustez das predicfes. Ele € particularmente eficaz na geologia devido
a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados, tratar variaveis de diferentes tipos

(numéricas e categoricas) e resistir ao overfitting (Breiman, 2001).

3.4 RANDOM FOREST

O Random Forest é uma técnica de aprendizado de maquina que se destaca pela sua robustez e
eficiéncia. Ele funciona criando diversas arvores de decisdo a partir de diferentes subconjuntos
de dados e atributos. Cada arvore de deciséo é treinada em um subconjunto aleatério dos dados
de treinamento e um subconjunto aleatorio de atributos, selecionados com reposicao (bootstrap
sample). Este processo de "bootstrap aggregating” ou "bagging™ garante a diversidade entre as

arvores.
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Ap0s o treinamento, cada arvore de decisdo gera uma predi¢do. Para a classificacdo, a predigdo
final do Random Forest é obtida através de uma votacdo majoritaria entre todas as arvores,
enquanto para a regressdo, a média das predi¢cdes individuais é utilizada. Este método €
altamente eficiente na classificacdo de litologias e na identificacdo de padrbes geoldgicos

devido a sua capacidade de generalizagdo e alta acuracia (Rodriguez-Galiano et al., 2012).

De acordo com Breiman (2001), o criador do Random Forest, as vantagens deste método

incluem:

e Robustez contra Overfitting: A combinacdo de multiplas arvores de decisdo reduz
significativamente o risco de overfitting. A diversidade introduzida pelo processo

de bagging permite que o modelo generalize melhor em dados néo vistos.

e Capacidade de Lidar com Dados Heterogéneos: O Random Forest pode lidar
facilmente com variaveis continuas e categoricas, tornando-o altamente versatil

para diferentes tipos de problemas de modelagem.

e Importancia das Variaveis: O Random Forest permite avaliar a importancia
relativa de cada variavel no modelo. Esta avaliacdo é feita através do impacto que a
alteracdo de uma variavel especifica tem na precisdo do modelo, permitindo a

identificacdo das variaveis mais influentes no processo de predicdo.

3.5 ESTUDOS DE CASO RELEVANTES

Diversos estudos tém demonstrado a eficdcia do Random Forest em aplicacdes geoldgicas
(Cracknell et al., 2014; Kuhn et al., 2018). Por exemplo, Tabosa (2023) utilizou 0 Random
Forest para detectar corpos méaficos-ultraméaficos na regido sul do Tocantins, demonstrando que
o algoritmo pode identificar unidades geoldgicas mesmo em zonas de alta complexidade
geoldgica. Costa et al. (2019) aplicaram técnicas de aprendizado de méaquina para mapear
litologias no Lineamento Cinzento, na Provincia Mineral de Carajas, Brasil, demonstrando a
utilidade do Random Forest para a predicdo de litologias delimitadas por grandes estruturas

geoldgica, a partir de dados geofisicos.

Um estudo significativo realizado por Kuhn et al. (2019) no Cinturdo de Cobre da Africa

Central ilustra ainda mais a eficacia do Random Forest em mapeamentos litoldgicos. Os autores
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realizaram uma série de estudos de caso que testaram a classificacdo litologica usando o
algoritmo Random Forest, tanto em estagios iniciais de mapeamento quanto em refinamentos
de mapas mais maduros. A pesquisa demonstrou que a combinag&o de técnicas de amostragem
equilibrada e métricas de incerteza pode melhorar significativamente a precisdo do mapeamento
litolégico. Este estudo destacou a capacidade do Random Forest em lidar com dados geoldgicos
complexos e sublinhou a importancia da entropia da informacéo, como uma métrica para avaliar

a incerteza na classifica¢do geoldgica.

4. METODOLOGIA
4.1 AQUISICAO DE DADOS INDIRETOS

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos de fontes publicas, incluindo o mapa geoldgico
do Relatorio Oeste de Goias do Servigo Geoldgico do Brasil (SGB) (Lacerda Filho et al., 2021),
imagens de satélite do Landsat 9, modelo digital de elevacdo a partir da SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission) e produtos aerogeofisicos do Plano Aerogeofisico do Estado de Goias.
Esses dados foram integrados para fornecer uma visdo abrangente das caracteristicas geoldgicas

da area de estudo.
4.1.1 DADOS GEOLOGICOS

Os dados litolégicos foram embasados no mapa geoldgico do oeste de Goiés (Lacerda Filho et
al., 2021), obtido através do Repositdrio Institucional do Servico Geoldgico do Brasil (RiGeo).
Este mapa inclui informacg6es sobre as unidades litoestratigraficas, suas distribui¢des, contatos
geoldgicos e relacBes estruturais. O arquivo shapefile com os poligonos das litologias foi

recortado para o perimetro da area de estudo, que engloba 30 litologias no total.
4.1.2 IMAGENS DE SATELITE

Imagens de satélite do Landsat 9 (especificamente as bandas 1 a 7), foram adquiridas através
do Earth Explorer da USGS (United States Geological Survey), garantindo cobertura minima
de nuvens e correcdes prévias dos produtos. Estas imagens foram utilizadas para identificar
diferentes tipos de cobertura do solo, fei¢Ges estruturais e anomalias espectrais associadas a

diferentes litologias.
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4.1.3 MODELO DIGITAL DE ELEVACAO (MDE)

Para 0 modelo digital de elevacdo (MDE) foram utilizados dados de radar da missdo SRTM
(Shuttle Radar Topography Mission), obtidos através do Earth Explorer da USGS. Os dados de
SRTM foram utilizados com o intuito de associar o relevo, declividade e aspectos do terreno
ao modelo, Uteis para uma analise geomorfologica durante a integracdo com outros dados

geoldgicos/geofisicos.
4.1.4 DADOS AEROGEOFISICOS

Os dados geofisicos, magnetométricos e gamaespectrométricos, foram processados por meio
do software Oasis Montaj para eliminar ruidos e melhorar a qualidade das informacdes obtidas.
Inicialmente armazenados em arquivos geodatabase (.gdb), os dados foram filtrados para um
poligono que englobasse completamente a &rea de estudo, incluindo suas margens. Para evitar
distorcdes, os pontos provenientes das linhas de controle, orientadas na direcdo Norte-Sul,
foram removidos. Apo6s a selecdo dos dados, foram criados grids utilizando técnicas de
filtragem para modelar a distribuicdo de propriedades fisicas no subsolo. Especificamente, as

técnicas de filtragem aplicadas foram:

e ASA (Amplitude do Sinal Analitico): Utilizou-se um filtro binomial para destacar as
variagfes locais nos dados magnéticos, permitindo uma melhor identificacdo de
anomalias geofisicas.

e K% (Percentagem de Potassio): Aplicou-se uma interpolacdo por Curvatura Minima
para suavizar as variacdes nos dados radiométricos, garantindo uma representacao mais
fiel da distribuicéo de potassio no subsolo.

e eTh (Torio equivalente) e eU (Uranio equivalente): Ambos foram interpolados
utilizando Curvatura Minima para assegurar a continuidade espacial e a suavizagao dos
dados, facilitando a interpretacdo dos resultados radiométricos.

e Filtro 5x5: Aplicado aos dados geofisicos para suavizar e eliminar ruidos residuais,

melhorando a clareza e a precisao das informagoes.

Apos a aplicacdo dessas técnicas de filtragem, os produtos resultantes foram utilizados para a
amostragem descrita no item 4.7, permitindo uma anélise detalhada das caracteristicas

geofisicas da area de estudo.
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4.2 AQUISICAO DE DADOS POR CAMPANHA DE CAMPO

Além dos dados indiretos, foi realizada uma campanha de campo para coletar amostras em
locais estratégicos dos corpos maficos/ultraméficos, os quais foram identificados com a ajuda
dos resultados gerados pelo modelo preditivo. Utilizando-se um mapa com a delimitacdo dos
corpos méficos-ultraméficos, a probabilidade de ocorréncia desse grupo e os pontos preditos,
foram definidos os sitios levando em consideracdo aglomeragdes de pontos de predicdo e a
facilidade de acesso. Foram visitados pontos dentro e fora das delimitagGes destas litologias,

utilizando-se uma escala de 1:100000.

A campanha incluiu a identificacdo e descricdo de afloramentos chave, além da coleta de
amostras de mao representativas das diferentes litologias presentes na area de estudo e medicdes
de pardmetros geoldgicos (lineacdo mineral, acamamento, strike de camadas). Foram
registradas informacdes iniciais das amostras e suas estruturas, relevo do local, tipo de

afloramento e documentacéo fotografica.

Os dados adquiridos em campo foram utilizados para validar as predicdes feitas pelo modelo
de aprendizado de maquina. Esta validacdo envolveu a comparacao das predi¢des de litologias
feitas pelo modelo com as observacbes de campo, como dimensbes e origem do material
(autoctone, aloctone) possibilitando verificar a precisdao do modelo. As discrepancias entre as
predicdes do modelo e os dados de campo também foram analisadas para identificar suas

possiveis causas e melhorar a interpretacdo geoldgica.

4.3 TRATAMENTO DOS DADQOS

Os dados coletados (Figura 4) passaram por um processo de tratamento para garantir sua
qualidade e consisténcia. Este processo envolveu a normalizacdo das variaveis, a imputacao de

valores ausentes e a reclassificagdo das litologias visando resultados mais significativos.
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Figura 4. Exemplo de variaveis utilizadas neste estudo: SRTM, eU, eTh, K%, ASA e imagens de satélite.

4.3.1 NORMALIZACAO

A normalizagdo foi aplicada para ajustar os valores das varidveis em uma escala comum,
facilitando a comparacdo e a analise multivariada. Para isso, foi utilizado o método de

normalizacdo Z-score, que ajusta os valores com base na média e no desvio padrdo da variavel:

_X—u
o

Z

Equacéo 1. Calculo da normalizacgéo do tipo Z-Score. Formula utilizada para normalizacéo das variaveis,

ajustando os valores com base na média e no desvio padréo.

Onde:
° Z é o valor normalizado.
° X é o valor original da variével.
° n € a média da variavel.
° 6 € 0 desvio padrdo da variavel.
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A escolha da normalizacdo Z-score foi baseada na andlise das caracteristicas estatisticas das
variaveis, que apresentaram grande dispersdo e presenca de outliers. A normaliza¢ao Z-score €
mais robusta contra outliers e preserva a distribuicdo original dos dados, proporcionando uma

base mais estavel para a aplicacdo do algoritmo Random Forest.

4.3.2 IMPUTA(;AO DE VALORES AUSENTES
Os valores ausentes foram tratados utilizando a substitui¢do destes pela mediana.
4.3.3 RECLASSIFICAQAO DAS LITOLOGIAS

Embora haja heterogeneidade nas facies de cada litotipo, algumas litologias foram
reclassificadas de modo a direcionar os resultados das predigdes para 0s corpos de composicao

maéfica-ultraméafica. A reclassificacdo pode ser observada na Tabela 1.

Tabela 1: Reclassificacao das litologias para aplicacdo do algoritmo de ML. As litologias reclassificadas

estdo marcadas com um asterisco (*). M-Mu: mafico-ultrmafico.
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Sigla Litol ogia/Unidade/Cl asse Reclassifi cacio
* NP3paa Americano do Brasil - Zona Ultramafica Corpos M-UM
* NP3uta Aguas Claras de Goias Corpos M-UM
* NP3utc Capelinha do Gomes Corpos M-UM
* NP3utf Fazenda Paraiso Corpos M-UM
* NP3utr Gongomeé Corpos M-UM
* NP3dascdi Corrego Seco, metadiorito Corpos M-UM
* NP3dascg Corrego Seco, metagabro Corpos M-UM
N1dl Coberturas detrito-lateriticas ferruginosas N1dl
NP1laibu Anicuns-Itaberai, basico- ultrabasica NP1laibu
NP1laibutx Anicuns-Itaberai, talco xisto NP1laibutx
NP1aipp Anicuns-Itaberai, psamo-pelitica NP1laipp
NP laippmx Anicuns-Itaberai, mica-xisto NP 1aippmx
NP1aippqt Anicuns-Itaberai, quartzito NP1aippqt
NP1lairch Anicuns-Itaberai, metachert NP1lairch
NP laircmm Anicuns-Itaberai, marmore NPlaircmm
NPlaircr Anicuns-Itaberai, metarritmito NP1laircr
NP1laito Anapolis-Itaucu, ortogranulito NP1laito
NP1laitoa Anépolis-Itaucu, granulito acido NP1laitoa
NP1laitob Andpolis-Itaucu, granulito bésico NP1laitob
NP1aitp Anapolis-Itaucu, paragranulito NP1laitp
NP1ycl Granito Corrego da Lavrinha NP1ycl
NP1yms Metagranito Sanclerlandia NP1yms
NP1ysjo Sdo Jodo NP1vysjo
NP23vt Metagranito Turvania NP23yt
NP2cam Campestre NP2cam
NP2camg Campestre, metagranito NP2camg
NP2yc Granito Choupana NP2yc
NPyl Granito Lage NPyl
NPysr Metadiorito Corrego Santa Rosa NPysr
PPAMP1mos Mossamedes, sedimentar PPAMP1mos

Os corpos intrusivos Americano do Brasil (NP3paa), Aguas Claras de Goias (NP3pta),

Capelinha dos Gomes (NP3utc), Fazenda Paraiso (NP3 utf), Gongomé (NP3 putr) e Corrego Seco

(NP3dascdi ¢ NP3dascg) foram reclassificadas como corpos Maficos-Ultraméficos (M-UM),

enguanto as demais litologias permaneceram com a sua sigla/classe original.

4.4 ENGENHARIA DE RECURSOS

A engenharia de recursos € uma etapa fundamental para melhorar o desempenho dos modelos

de aprendizado de maquina. Nesta etapa, foram criadas variaveis derivadas a partir das variaveis

geofisicas originais, como razBes entre concentracfes de elementos quimicos, indicadores de

anomalias geofisicas e a partir do MDE, como o indice de distancia de drenagens. Essas

variaveis sdo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2: Variaveis utilizadas para treinamento do modelo, com indica¢ao de tipo (variaveis originais,

variaveis derivadas de outras variaveis).

Variavel Un. de Medida Resolucao Descricao Tipo

K 2% 100m  Percentagem de Potdssio Original
eU ppm 100m  Contagem de Uranio equivalente Original
eTh ppm 100m  Contagem de Torio equivalente Original
SRTM m 30m Elevacdo Original
ASA nT/m 100m  Amplitude do Sinal Analitico Original
B1 Digital Number ~ 30m  Landsat 9 - Banda 1 - Azul Costeiro Original
B2 Digital Number ~ 30m  Landsat 9 - Banda 2 - Azul Original
B3 Digital Number 30m Landsat 9 - Banda 3 - Verde Original
B4 Digital Number ~ 30m  Landsat 9 - Banda 4 - Vermelho Original
B5 Digital Number ~ 30m  Landsat 9 - Banda 5 - Infravermelho Proximal Original
B6 Digital Number 30m Landsat 9 - Banda 6 - Infravermelho Médio Original
B7 Digital Number 30m Landsat 9 - Banda 7 - Infravermelho Distal Original
IDD - 10m indice de Distancia de Drenagens Derivada
eTh/K Razdo 100m  Proporgdo entre Torio e Potissio Derivada
eU/K Razdo 100m  Proporcdo entre Urdnio e Potassio Derivada
ASA/eTh Razdo 100m  Proporcdo entre a ASA e Torio Derivada
eU/eTh Razdo 100m  Proporcdo entre Urédnio e Torio Derivada
ASA/K Razdo 100m  Proporcdo entre a ASA e Potéssio Derivada
ASA/eU Razdo 100m  Proporcdo entre a ASA e Urdnio Derivada

4.5 MODELAGEM

A base tedrica apresentada nos tdpicos 4.5 e 4.6 tem como objetivo proporcionar uma
compreenséo aprofundada do funcionamento do algoritmo utilizado. E importante ressaltar que
todos os calculos e operagdes descritos sdo realizados pelo software Orange Data Mining, que

oferece uma interface robusta e intuitiva para a analise de dados.
4.5.1 ESCOLHA DO ALGORITMO

O algoritmo Random Forest foi escolhido pelas suas caracteristicas de robustez, eficiéncia e
capacidade de interpretar a importancia das varidveis. A escolha foi baseada na revisdo da

literatura e em consideracdes préaticas sobre os dados disponiveis.
4.5.2 VALIDACAO CRUZADA E OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

A validacdo cruzada é um metodo robusto para estimar a eficacia de modelos preditivos,
especialmente Gtil para evitar o sobreajuste, garantindo que o modelo generalize bem para
novos dados néo vistos durante o treinamento (Hastie et al., 2009). Para otimizar o desempenho

do modelo, foi utilizada validacdo cruzada e busca de hiperparametros (Randomized Search).
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A validacdo cruzada foi realizada utilizando o método k-fold, com k = 3, para garantir que o
modelo fosse treinado e testado em diferentes subconjuntos dos dados, minimizando o risco de
overfitting. Desse modo, o conjunto foi separado em 3 partes, sendo 66% para treino e 33%

para teste.

A otimizacéo de hiperparametros através de métodos como Randomized Search é fundamental
para encontrar a configuracao ideal que maximize o desempenho do modelo preditivo (Bergstra
& Bengio, 2012). Os hiperparametros ajustados incluiram o numero de arvores na floresta, a
profundidade maxima das arvores e 0 nimero minimo de amostras por folha. Foram realizadas

10 iteracOes para encontrar a melhor combinacéo de parametros (n_iter = 10).

4.6 AVALIACAO DO MODELO
4.6.1 METRICAS DE DESEMPENHO DO MODELO

O modelo foi avaliado utilizando vérias métricas de desempenho, incluindo a matriz de

confusdo, precisao, recall e F1-score.

e Matriz de Confusdo: A matriz de confusdo é uma ferramenta poderosa para visualizar o
desempenho de um algoritmo de classificacdo, onde cada coluna da matriz representa o
namero de predi¢Ges de cada classe, enquanto cada linha representa as instancias na classe
real (Kohavi & Provost, 1998).

Tabela 3: Modelo geral de uma matriz de confusdo.

Previsao
| Positivo Negativo
E Positivo TP FN
&  Negativo FP IN

Onde:
o TP (True Positives) € o nimero de verdadeiros positivos.
o TN (True Negatives) é o niUmero de verdadeiros negativos.
o FP (False Positives) é o numero de falsos positivos.

o FN (False Negatives) é o numero de falsos negativos.
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Métricas como acurécia, precisdo, recall e F1-score sdo essenciais para avaliar a qualidade de
modelos de classificacdo, oferecendo uma visdo holistica da performance em termos de

eficiéncia e confiabilidade (Powers, 2011).

e Acurécia: A acuracia € uma métrica fundamental para avaliar o desempenho do modelo de
classificacdo. E calculada como a razéo entre o nimero de predices corretas e 0 nimero
total de amostras. A férmula utilizada para calcular a acuracia é:

TP+TN

Acuricia = ————
TP+TN+FP+FN

Equacéo 2. Célculo da acurécia.

e Precisdo (Precision): Essa métrica evidencia a taxa de acerto dentro de todas as previsdes

positivas.

TP
TP + FP

Precisio =

Equagdo 3. Férmula para calcular a precisdo, que indica a taxa de acerto dentro de todas as previsfes

positivas.

e Recall: Essa métrica evidencia a taxa de acerto dentro de todos os valores positivos reais.

TP
TP + FN

Recall =

Equagdo 4. Formula para calcular o recall, que indica a taxa de acerto dentro de todos os valores positivos
reais.
e F1-Score: Essa métrica € uma média entre as métricas Preciséo e Recall.

Precisio = Recall

F1 Score =

Precisio + Recall

Equacdo 5. Férmula para calcular o F1-Score, que é uma média harmdnica entre preciséo e recall.

e MCC: O Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC) é uma métrica de desempenho
usada em problemas de classificacdo binaria que leva em consideracdo todos os elementos

da matriz de confusdo. Ele é especialmente (til quando ha um desbalanceamento entre as
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classes, proporcionando uma medida equilibrada da qualidade das predicdes do modelo
(Stoica & Babu, 2023).

O MCC ¢é calculado pela formula:

; (TP TN)—(FP-FN)
MCC= —— 2 o) :
\/[u’ FEP)(TP+EN)- (TN +FP)-(TN+FN)

Equacéo 6. Formula para calcular o Coeficiente de Correlagao de Matthews (MCC).

o [Esta métrica varia de -1 a 1, onde:

o 1 indica uma predicdo perfeita,

o 0indica que o modelo ndo tem poder preditivo melhor do que um modelo
aleatorio,

o -1indica uma predicdo inversa perfeita.

4.6.2 METRICAS DE IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS

As métricas de importancia das variaveis sdo ferramentas cruciais para avaliar o impacto de
cada variavel na predicdo do modelo. No contexto do algoritmo Random Forest, utilizamos
varias métricas para determinar a importancia relativa de cada variavel. As principais métricas
usadas incluem Ganho de Informag&o, Taxa de Ganho, indice Gini e Qui-Quadrado (Quinlan,
1986; Breiman et al., 1984; Agresti, 2002).

Ao considerar essas métricas, pode-se construir modelos mais robustos e interpretaveis,
garantindo que as variaveis mais significativas sejam utilizadas de forma eficiente para

melhorar a precisdo das previsdes. Abaixo, cada uma dessas métricas é explicada em detalhes:

4.6.2.1 GANHO DE INFORMACAO (INFOGAIN)

O Ganho de Informacdo mede a reducdo na entropia ao dividir um conjunto de dados baseado
em um atributo especifico. A entropia € uma medida da incerteza ou desordem no conjunto de
dados. Essa métrica ajuda a identificar atributos que mais reduzem a incerteza. O ganho de
informacdo € calculado pela diferenca entre a entropia do conjunto de dados original e a

entropia apdés a divisdo:

InfoGain(A) = Entropia(D) — Z-I:'.’-:\-"alorea{ﬂ] UT x Entropia(D,)
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Equacao 7. Férmula para calcular o InfoGain.
Onde:

e Entropia (D) ¢ a entropia do conjunto de dados D.
e Valores(A) sdo os valores possiveis do atributo A.

e D, é o subconjunto de D onde A tem valor v.
4.6.2.2 TAXA DE GANHO (GainRatio)

A Taxa de Ganho é uma variacdo do ganho de informacéo que normaliza o valor considerando
0 numero e o tamanho dos ramos resultantes. Esta métrica ajusta o ganho de informacédo

penalizando os atributos com muitos valores, o que pode evitar o sobreajuste.

P _ InfoGain( 4)
G"—‘JDRd’tlU(A} ~— SplitInfo(A)

Equacédo 8. Fdrmula para calcular o GainRatio
Onde:

e Splitinfo(A) é a informacéo gerada pela divisdo do conjunto de dados, baseada no atributo
A.

4.6.2.3 INDICE GINI

O Indice Gini proporciona uma medida direta da impureza, sendo Gtil para entender a
homogeneidade das divisdes na arvore. A impureza é calculada como a probabilidade de uma
amostra ser classificada incorretamente se fosse rotulada aleatoriamente de acordo com a

distribuicdo das classes no subconjunto. O Indice Gini é calculado da seguinte forma:

Gini(D) = 1- 3, p}

Equacdo 9. Formula para calcular o Indice Gini.
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4.6.2.4 QUI-QUADRADO (%)

A métrica Qui-Quadrado avalia a independéncia entre uma variavel e a classe de destino. Essa
métrica fornece uma visdo estatistica da independéncia, essencial para identificar relacdes
significativas entre variaveis e a classe de destino. E calculada com base na diferenca entre os

valores observados e esperados em uma tabela de contingéncia. A formula é:

2 _ (0:i—E;)
X =X."%
Equagéo 10. Formula para calcular a métrica Qui-Quadrado.

Onde O séo os valores observados e E; sdo os valores esperados.

4.7 INTEGRACAO E AMOSTRAGEM DE DADOS

Para realizar o treinamento do modelo, os dados disponiveis foram integrados e amostrados

utilizando-se ferramentas de diferentes softwares:

e QGIS: Utilizado para criar a malha de pontos com 100m de distancia entre os pontos,
utilizando a ferramenta Malha de Pontos.

e QOasis Montaj: Utilizado para integrar e filtrar os dados geofisicos, além de fornecer os
valores dos grids para a malha de pontos gerada pelo QGIS.

e ArcMap: Utilizado para amostrar os dados através das ferramentas Sample e Spatial Join.

O arquivo shapefile (SHP) resultante foi exportado como um arquivo Comma Separated Value
(CSV), que serve como a base para as analises subsequentes. No total foram utilizados 103.653
pontos, dos quais 66% (68.411) foram utilizados para treinar o modelo (Tabela 4). A densidade

dos pontos ao longo da area pode ser observada na Figura 5.
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Tabela 4: Variaveis utilizadas para treinamento do modelo, com indica¢ado de tipo (variaveis originais,
variaveis derivadas de outras variaveis).

. . Pontos Pontos Proporcio
Sigla Unidade/Grupo Amostrados  Totais Amostra[j’Toial (%)
N1dl Coberturas detrito-lateriticas ferruginosas 212 7330 2,89%
NP1ycl Granito Corrego da Lavrinha 3 106 2,83%
NP1yms Metagranito Sanclerlandia 339 11698 2,90%
NP1ysjo Sao Jodo 5 177 2.82%
NP1laibu Anicuns-Itaberai, basico- ultrabdsica 249 8600 2,90%
NP1aibutx Anicuns-Itaberai, talco xisto 0 15 0,00%
NP1aipp Anicuns-Itaberai, psamo-pelitica 166 5731 2.90%
NPlaippmx  Anicuns-Itaberai, mica-xisto 04 3247 2,89%
NP1aippqt Anicuns-Itaberai, quartzito 2 82 2.44%
NP1airch Anicuns-Itaberai, metachert 25 866 2,89%
NPlaircmm  Anicuns-Itaberai, marmore 37 1283 2,88%
NP1aircr Anicuns-Itaberai, metarritmito 24 840 2,86%
NP1aito Andpolis-Itaucu, ortogranulito 388 13397 2,90%
NP1aitoa Andpolis-Itaucu, granulito dcido 297 10245 2,90%
NP1aitob Andpolis-Itaucu, granulito basico 106 3644 291%
NP1aitp Andpolis-Itaucu, paragranulito 222 7679 2,89%
NP2vy¢ Granito Choupana 89 3089 2,88%
NP2cam Campestre 52 1808 2.88%
NP2camg Campestre, metagranito 234 8079 2,90%
Corpos M-UM Corrego Seco, metagabro 233 8046 2,90%
NP23yt Metagranito Turvania 52 1802 2,89%
NPyl Granito Lage 87 2992 2.91%
NPysr Metadiorito Coérrego Santa Rosa 48 1654 2,90%
PP4MPlmos Mossamedes, sedimentar 36 1243 2,90%
Total 3000 103653 2,89%
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Figura 5. Densidade dos pontos usados para treinamento ao longo da area de pesquisa. As cores sdo
simbolicas e variam de acordo com a litologia amostrada.

A amostragem foi realizada de forma estratificada, de modo que a quantidade de pontos varia
de acordo com o tamanho da amostra, mas a proporcao se mantém. Essa divisdo equilibra a
guantidade de dados para treinamento e teste, reduzindo o risco de overfitting enquanto ainda

fornece uma base sélida para avaliar a generalizacdo do modelo.

Gholamy, Kreinovich e Kosheleva (2018) explicam que a proporcao 70/30 é frequentemente
utilizada porque empiricamente resulta em uma boa performance do modelo. Isso proporciona
um balanco entre a quantidade de dados para ajuste dos parametros do modelo e dados
suficientes para validacdo e teste, assegurando que o modelo ndo apenas memorize os dados de

treino, mas também se comporte bem com dados novos e néo vistos.
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Para 0 modelo deste trabalho foi utilizada a proporcao 2/3 para amostragem e 1/3 para teste.
Embora a proporcdo da amostragem siga o0 modelo geral de algoritmos de ML, a aplicacéo do
método foi embasada em trabalhos envolvendo uso desses algoritmos para fins geoldgicos
(Tabosa, 2023; Costa et al., 2019; Kuhn et al., 2019).

4.8 TREINAMENTO E APLICA(}AO DO MODELO RANDOM FOREST
A escolha do Random Forest como algoritmo para a classificacdo foi fundamentada em sua

capacidade de lidar com dados complexos e heterogéneos, além de sua robustez contra o
overfitting. O workflow foi conduzido no software Orange Data Mining, uma plataforma visual

gratuita de anélise de dados.
Passos para a execu¢do do Random Forest:

1. Preparacéo dos Dados:
o Dados geoldgicos, geofisicos e de sensoriamento remoto foram integrados em um unico
arquivo CSV.
o A normalizacdo Z-score foi aplicada para ajustar os valores das variaveis.
o A imputagéo de valores ausentes foi realizada utilizando a mediana dos valores.
2. Engenharia de Recursos:
o As variaveis derivadas foram criadas a partir dos dados geofisicos originais.
3. Configuracéo do Modelo:
o A validagéo cruzada k-fold (k = 3) foi utilizada para avaliar a performance do modelo,
minimizando o risco de overfitting.
o Hiperparametros foram otimizados utilizando o Randomized Search, ajustando o nimero
de arvores, a profundidade méaxima das arvores e o nimero minimo de amostras por folha.
4. Treinamento e Avaliacéo:
o O modelo foi treinado com uma amostra estratificada de 3.000 pontos, representando
2,89% do total de 103.653 pontos.
o As métricas de desempenho (acurécia, precisao, recall, F1-score, matriz de confusdo)

foram calculadas para avaliar a eficacia do modelo.

4.9 CLASSIFICACAO DAS AMOSTRAS DE CAMPO
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Durante e apés a etapa de campo, as amostras coletadas foram descritas de forma macroscopica,
sendo classificadas de acordo o sistema proposto por Streckeisen (1976). Esse trabalho foi
realizado com auxilio de lupa de mao, lupa de bancada e instrumentos para identificar as
propriedades fisicas dos minerais (lupa, imé&, canivete, acido cloridrico, minerais da escala de

dureza, dentre outros).

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo do modelo
treinado do algoritmo Random Forest para a identificacdo de corpos maficos-ultraméaficos
assim como as discussdes sobre 0os mesmos. A estrutura do capitulo inclui a avaliacdo do
modelo, predicdes geradas para corpos maficos-ultramaficos e validacdo dos resultados com
dados de campo. Ao longo dos topicos sdo apresentados tabelas, mapas e visualiza¢des que

ilustram os resultados.

5.1 AVALIACAO DO MODELO

Nesta secdo, é apresentada uma andlise do desempenho do modelo Random Forest utilizado
para a identificacdo e caracterizacdo de corpos maficos-ultraméficos na area de estudo. A
avaliacdo € feita com base em métricas de desempenho, importancia das variaveis e a matriz de

confusdo, proporcionando uma visdo abrangente sobre a eficacia do modelo aplicado.

5.1.1 METRICAS DE DESEMPENHO

As principais métricas de desempenho do modelo para todas as litologias e especificamente

para os corpos maficos-ultraméaficos sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Métricas de desempenho do algoritmo Random Forest. Acuracia; F1-Score; Precisdo; Recall;
Matthew Correlation Coefficient (MCC).

Métrica  Predicdes Gerais Corpos M-UM

CA 0.827 0.981
F1-Score 0.827 0.874
Precisio 0.829 0.905

Recall 0.827 0.845
MCC 0.812 0.864
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A analise dessas métricas mostra que o modelo demonstrou um desempenho de bom a muito
bom em suas predi¢des, com uma acuracia geral de 82,7%, um F1-Score de 82,7%, uma
precisdo de 82,9%, um Recall de 82,7% e um Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC)
de 81,2%. Para a classe especifica dos corpos méaficos-ultraméaficos (M-UM), o modelo também
apresentou resultados robustos, com uma acuracia de 98,1%, um F1-Score de 87,4%, uma
precisdo de 90,5%, um Recall de 84,5% e um MCC de 86,4%.

Tendo em vista que 50% proporcionam acertos ao acaso e 100% representam um modelo
perfeito, esses resultados indicam que o modelo adotado neste trabalho € eficaz e confiavel

tanto de forma geral quanto na classificacdo especifica dos corpos M-UM.

5.1.2 IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS

A tabela 6 fornece uma anélise detalhada da importancia das varidveis utilizadas no modelo de
Random Forest. Para cada variavel, sdo exibidas quatro métricas principais: ganho de
informacdo, taxa de ganho, indice Gini e % (Qui-quadrado). As bandas espectrais (variaveis B1
a B7) ndo desempenharam um papel significativo neste modelo, obtendo métricas inferiores ao
IDD.

Tabela 6: Ranking de importéncia das variéveis utilizadas com base no Ganho de Informagéo, Taxa de
Ganho, Indice Gini e Qui-quadrado ()?).

Variavel Ganho d~e Taxa de Gini X2
Informagao Ganho
eTh 0,395 0,197 0,035 32413,105
eU 0,303 0,151 0,029 28842222
eTh/K 0,290 0,145 0,023 25564,852
K 0,286 0,143 0,022 25904,526
eU/K 0,263 0,132 0,022 20336,043
ASA/eTh 0,257 0,128 0,024 21515,740
eU/eTh 0,243 0,121 0,027 19854,591
SRTM 0,240 0,120 0,017 17850,447
ASA/K 0,226 0,113 0,019 19962,293
ASA 0,163 0,082 0,015 12960,022
ASA/eU 0,145 0,072 0,013 6299917
IDD 0,058 0,029 0,004 4068,813
B5 0,026 0,013 0,002 2410,357
B6 0,017 0,008 0,001 1006,588
B7 0,016 0,008 0,001 1042,216
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A contagem de eTh destaca-se como a variavel mais informativa e relevante, liderando em
todas as métricas com um Ganho de Informacdo de 0,395, uma Taxa de Ganho de 0,197, um
indice de Gini de 0,035 ¢ um valor ¥* de 32413,105. Estes valores indicam que a contagem de
eTh é crucial para o desempenho do modelo, fornecendo a maior quantidade de informacao util

para a classificacdo das litologias.

Em seguida, a contagem de eU também se mostra altamente relevante, com um Ganho de
Informacéo de 0,303, uma Taxa de Ganho de 0,151, um indice de Gini de 0,029 e um valor y?

de 28842,222. Isso reflete sua importancia significativa no modelo.

A razdo eTh/K% e a porcentagem de K% sdo igualmente notaveis, apresentando valores
elevados em todas as metricas. A razdo eTh/K% possui um Ganho de Informag&o de 0,29, uma
Taxa de Ganho de 0,145, um indice de Gini de 0,023 e um valor ¥* de 25564,852. Enquanto a
porcentagem de K% tem um Ganho de Informagéo de 0,286, uma Taxa de Ganho de 0,143, um
indice de Gini de 0,022 e um valor ¥* de 25904,526. Ambas sdo varidveis importantes,

contribuindo de maneira significativa para a precisdo do modelo.

Variaveis como as razbes eU/K%, ASA/eTh e eU/eTh, também demonstram importancia
consideravel, com Ganhos de Informagdo de 0,263, 0,257 e 0,243 respectivamente, além de
valores consistentes nas outras métricas. Estas variaveis contribuem para a discriminacdo eficaz

entre as classes.

Por outro lado, variaveis como "ASA", "ASA/eU" e "IDD" apresentam menor relevancia
comparativa, com valores de Ganho de Informacao de 0,163, 0,145 e 0,058 respectivamente.
Seus menores valores de Taxa de Ganho, Gini e y* indicam que tém um impacto menos

significativo nas predi¢cdes do modelo.

Em resumo, as variaveis "eTh", "eU", "eTh/K%" e "K%" sdo identificadas como as mais
importantes para o desempenho do modelo gerado, fornecendo maior quantidade de informagéo
uatil e contribuindo significativamente para a precisdo e confiabilidade das predi¢des. Outras

variaveis também desempenham papéis importantes, mas em menor grau.
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5.1.3 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo inclui linhas e colunas que representam as classes verdadeiras e previstas,
respectivamente. Os valores na diagonal principal representam as porcentagens de previsoes
corretas para cada classe, enquanto os valores fora da diagonal mostram as porcentagens de
erros de classificagdo. Ao final das linhas e colunas séo exibidas as contagens dos pontos
utilizados para cada classe. A matriz de confusdo detalhada por porcentagem encontra-se no
Apéndice A.

Tabela 7: Matriz de Confuséo exibindo a relacio percentual entre as litologias reais e preditas pelo modelo.
A classe de Corpos M-UM esté evidenciada por um contorno preto.

Predito

% £ = g o = g

—_ ] o = 3 =9 =] g = = 5 o < 0 = b | = =

- 3 g 2 &2 2 &g & & g E £ £ g2 ¢ & o E s . E
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Z B &2 2 f = ~f:EzBE&RE & &8 g2leleZz g 202

z Z =] e B ) Z z Z =

2 2 z & 5 Z & Z z Z Z| & &
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N1dl[82% 0% 4% 0% 1% 0% 3% 0% 0% 0% 1% 2% 1% 1% 1% 0% 0% 0% 0% |[0%|0% 1% 0% 0% 7.330
NPlyclf 0% 80% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% |0%|0% 0% 0% 0% 106
NPlyms| 7% 6% 80% 4% 2% 10% 4% 2% 0% 0% 0% 2% 3% 1% 2% 0% 2% 1% 2% |2%|6% 1% 0% 2% 11.698
NPlysjo| 0% 0% 0% 92% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%|0% 0% 0% 0% 177
NPlaibuf 3% 9% 2% 0% 80% 0% 3% 3% 3% 6% 6% 2% 2% 2% 2% 3% 0% 2% 1% |2%|1% 6% 6% 1% 8.600

NPlaibutx| 0% 0% 0% 0% 0% 60% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 15
NPlaipp| 2% 0% 2% 0% 2% 20% 75% 3% 6% 1% 0% 1% 0% 1% 1% 0% 1% 1% 1% | 1% [(2% 1% 1% 2% 5.731
NPlaippmx| 0% 0% 1% 0% 1% 10% 2% 86% 0% 3% 2% 0% 1% 0% 3% 0% 1% 0% 0% |0% (2% 0% 0% 0% 3.247
NPlaippqt| 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 69% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% |[0%|0% 0% 0% 0% 82
NPlairch| 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 1% 0% 85% 0% 2% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% |0%|0% 0% 0% 0% 866
NPlaircmm| 1% 0% 0% 0% 1% 0% 1% 1% 0% 0% 86% 4% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% |0%|0% 1% 0% 0% 1.283
NPlaircr| 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 2% 83% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% (0% 1% 0% 0% 840
NPlaito| 1% 0% 2% 0% 1% 0% 1% 1% 3% 0% 0% 0% 78% 2% 3% 2% 0% 6% 4% 2% |1% 1% 0% 1% 13.397
NPlaitoa| 2% 0% 1% 0% 1% 0% 2% 1% 0% 0% 0% 1% 3% 85% 1% 3% 0% 5% 2% |1%|0% 2% 0% 0% 10.245
NPlaitob| 1% 0% 1% 0% 1% 0% 1% 1% 0% 0% 1% 0% 1% 0% 80% 0% 1% 1% 1% |1%|1% 0% 0% 0% 3.644
NPlaitp| 0% 0% 0% 0% 1% 0% 1% 0% 0% 1% 0% 0% 2% 3% 1% 88% 0% 6% 1% | 0%|0% 0% 0% 0% 7.679
NP2yc| 0% 0% 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 92% 0% 0% 0% |2% 0% 0% 0% 3.089
NP2cam| 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 1% 1% 1% 0% 75% 1% | 0% (0% 0% 0% 0% 1.808
NP2camg| 1% 0% 2% 0% 1% 0% 2% 1% 9% 0% 0% 0% 2% 2% 3% 1% 1% 1% 83%|1%|6% 1% 1% 2% 8.079
Corpos M-

UM|
NP23yt) 0% 0% 1% 0% 0% 0% 1% 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 2% 0% 1% 0% 1% 0% |79% 0% 0% 0% 1.802

NPyl 0% 0% 0% 0% 1% 0% 3% 0% 0% 1% 2% 2% 0% 1% 0% 0% 1% 1% 0% | 0% [0% 85% 0% 0% 2.992

NPysr| 0% 0% 0% 0% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%|0% 0% 90% 0% 1.654

Real

1% 5% 2% 0% 1% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 4% 0% 1% 0% 0% 0% 2% |91%|0% 0% 0% 1% 8.046

PP4MPlmos| 0% 0% 1% 4% 0% 0% 0% 0% 9% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% |0%|0% 0% 0% 90% 1.243
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A classe de corpos M-UM é representada na matriz de confusdo com 8.046 previsdes, obtendo
91% de precisdo na sua diagonal principal. Foram observadas algumas confusdes menores,
como 2% com as unidades NPlaito, NPlaibu e NP1yms. A confusdo com as litologias citadas
pode se dar pelo fato de serem rochas encaixantes dos corpos intrusivos maficos em algumas
porc¢des da area de estudo. Dito isso, a confusdo mencionada pode se tratar de areas de possivel

reavaliacdo do contato do corpo com as encaixantes. A alta taxa de acertos indica que o modelo
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é um classificador eficaz, embora ainda existam algumas confusfes que podem ser reduzidas

com ajustes no modelo, ou com roétulos advindos de um mapeamento de maior detalhe.

Vale mencionar que as classes NP1ycl e NPlaito também promoveram falsos positivos, 5% e
4% respectivamente, associando seus parametros a pontos onde estdo mapeadas litologias da
classe dos corpos M-UM. Isso real¢a novamente a interagéo da unidade NP1aito com 0s corpos
M-UM e traz a tona a regido de proximidade entre o Granito Cérrego da Lavrinha (NPlycl) e

o Corpo Corrego Seco (NP3dasc).

5.2 PREDICOES DO MODELO

Apos a reclassificacdo das unidades alvo para formar a classe Corpos M-U, foi obtido um
conjunto de litotipos composto por: gabros, metagabros, piroxenitos, peridotitos,
metaperidotitos, dioritos, metadioritos, noritos, metanoritos, gabronoritos, hornblenda gabros,
hornblenda gabronoritos, xitos maficos e anfibolitos. Dito isto, 0 modelo preditivo foi
preparado para identificar e mapear esses litotipos, ou litotipos com caracteristicas similares.

Nesse topico serdo discutidos os resultados obtidos.

5.2.1 MAPA PREDITIVO PARA CORPOS MAFICOS-ULTRAMAFICOS

O modelo treinado de Random Forest foi aplicado com éxito para identificar corpos méaficos-
ultramaficos na area de estudo. Os resultados das classificaces foram filtrados para a classe de
Corpos M-UM, resultando em um mapa preditivo (Figura 6). As predicdes geradas pelo modelo
citado foram comparadas com dados geoldgicos conhecidos e amostras de campo para validar

a eficécia e veracidade das identificacdes.
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Figura 6. Mapa preditivo gerado pelo modelo Random Forest indicando a classe de Corpos Méficos-
Ultramaficos na &rea de estudo.

De um modo geral, o resultado das predic6es foi fidedigno as delimitagdes fornecidas

para os corpos M-UM.

5.3 VALIDACAO DOS DADOS EM CAMPO

Para discorrer sobre os resultados com maior fluidez o mapa preditivo foi subdividido em 6
regides, englobando os corpos M-UM e os pontos de visitacdo (Figura 7). Devido a escala do
trabalho, os pontos visitados foram definidos de forma estratégica, levando em consideracéo
cumulados de pontos de predigdes e a facilidade de acesso.
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Figura 7. Mapa preditivo gerado pelo modelo Random Forest, indicando a distribui¢do predita de corpos
maficos-ultramaficos na &rea de estudo. As subdivisfes regionais para a apresentacgéo dos resultados estdo
destacadas em poligonos numerados. Regido 1: Corpo Corrego Seco; Regido 2: Americano do Brasil; Regido
3: Gongomé-Retiro; Regido 4: Aguas Claras de Goias, Capelinha dos Gomes e Fazenda Paraiso; Regides 5
e 6: Predices isoladas.

5.3.1 REGIAO 1: SW DA AREA DE ESTUDO - CORPO CORREGO SECO
As predicOes geradas para a regido 1 (Figura 8), que compreende o entorno do corpo intrusivo
Corrego Seco (NP3dasc), localizado na por¢ao sudoeste da area de estudo, foram satisfatorias.

Os pontos de predicdo delineiam bem a sua delimitacdo original, o0 que pode indicar que 0s

contatos tracados advém de um contraste bem definido nos produtos geofisicos.
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Figura 8. Mapa preditivo com enfoque na regiio do Corpo Corrego Seco (NP3dasc). O mapa foi gerado
pelo modelo Random Forest e indica a probabilidade de ocorréncia e 0s pontos de predicao da classe de
Corpos Méaficos-Ultramaficos na area de estudo.

No entanto, ainda é possivel observar um pequeno estreitamento das bordas, o que pode indicar
respostas advindas das rochas encaixantes, refinando essa interagdo. Importante realcar que as
predi¢cdes também formaram pequenos cumulados nas extremidades do corpo, em especial nas

porg¢des noroeste, oeste-sudoeste e sul-sudeste do corpo.

Nessa regido, foram realizados 7 pontos de visitacdo abrangendo a por¢cdo NE do corpo. Ao
longo dos pontos visitados, os afloramentos encontrados em sua maioria séo em forma de lajedo

ou blocos/matacdes desarticulados.
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O ponto TFLB_01 estd localizado fora da delimitacdo do Corpo Corrego Seco, em um
cumulado de pontos de predicdo e em zonas de baixa a razoavel (40%) de probabilidade de
ocorréncia da classe Corpos M-UM. Nesta por¢do ndo foram encontrados afloramentos, é uma
area utilizada para plantio. O solo possui coloracdo avermelhada e granulagéo silto-argilosa,
descri¢do tipica de solos formados a partir de rochas ferromagnesianas. Pensa-se que a resposta
obtida para esse ponto, pode ser advinda de subsuperficie, captada pelo produto

magnetomeétrico.

Os pontos TFLB_20 (Figuras 9A e 9B), TFLB_21 e TFLB_22 (Figura 9C) estdo localizados
dentro da delimitacdo do Corpo Cdrrego Seco, em pontos de predi¢do e em zonas de altissima
probabilidade (80-100%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Nestes pontos foram
observadas rochas gabroicas de granulacdo média a grossa, magnetismo moderado e compostas
principalmente por piroxénio e plagioclasio, alternando entre uma predominéncia do
plagioclasio e maior teor de minerais méaficos em diferentes pontos dos afloramentos. Em
alguns pontos os gabros também sdo cortados por diques de diabasio com direcdo NW-SE
(Figura 9B).
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Figura 9. (A) Afloramento de rochas gabroicas no leito do Rio dos Bois, com padréo de fraturamento em
“X” nas dire¢des NNE-SSW e ENE-WNW (Ponto: TFLB_20). (B) Gabro cortado por dique de diabasio
com direcdo NW-SE. (Ponto TFLB_20). (C) Blocos de gabro de granulacdo média (TFLB_22).

Os pontos TFLB_18, TFLB_19 e TFLB_23 estdo localizados nos limites da delimitagcdo do
Corpo Corrego Seco - Facies Dioriticas (NP3dascdi), em pontos de predi¢do e em zonas de
média a alta probabilidade (60-80%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Os afloramentos
se caracterizam como grandes lajedos (Figura 10A). Nestes pontos foram observadas rochas
dioriticas e granodioriticas (Figura 10), mesocraticas, faneriticas a subfaneriticas, fracamente
magnéticas, de granulacdo média, e compostas principalmente por piroxénio (dioritos),
plagioclésio, biotita e quartzo (nos granodioritos ~20%).
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As principais fei¢Oes igneas observadas nos afloramentos destas rochas remetem a misturas

fisica (mingling) entre magma mafico e félsico, dada pela assimilacdo de fenocristais de

feldspato da porgdo félsica presentes na porcao mafica (Figura 10 B).

Figura 10. (A) Fotografia aérea tirada através de drone. Rocha de composi¢do granodioritica disposta em
lajedo. (Ponto: TFLB_19). (B) Mistura fisica entre fenocristais de feldspato de rocha félsica em rocha
mafica. (Ponto TFLB_19).

Tendo em vista a localizagdo dos pontos de predicdo, os litotipos encontrados e as
probabilidades de ocorréncia, pode-se concluir que o0 modelo obteve um resultado satisfatorio
nesta regido. E perceptivel a variagdo dos litotipos de acordo com o grau de confianca das
predigdes, isto é, nas zonas de maior probabilidade foram encontradas rochas maficas
melanocréticas, enquanto nas zonas de probabilidade razodvel, rochas mesocraticas com

variacdes facioldgicas.

5.3.2 REGIAO 2: NW DA AREA DE ESTUDO - CORPO AMERICANO DO BRASIL

Na regido 2 (Figura 11), localizada na porcdo noroeste da area, que inclui o complexo

Americano do Brasil (NP3paa), as predi¢des também foram satisfatorias.
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Figura 11. Mapa preditivo com enfoque na regiio do Complexo Americano do Brasil (NP3paa). O mapa
foi gerado pelo modelo Random Forest e indica a probabilidade de ocorréncia e os pontos de predicio da
classe de Corpos Méficos-Ultramaficos na area de estudo.

De modo geral, os pontos de predi¢do indicaram corretamente a sua delimitacéo
original. Isso pode indicar que, como no tdpico anterior, 0s contatos tracados podem ter sido
embasados em um contraste geofisico bem definido. Dito isto, vale observar a formacao de

“vazios” e zonas de baixa probabilidade na porg¢ao sudoeste do corpo.

Nessa regido, foram realizados 2 pontos de visitagédo abrangendo a porgédo central do

corpo e um dos cumulados de pontos preditivos.

39



O ponto TFLB_03 esté localizado fora da delimitagdo do Corpo Americano do Brasil,
em um acumulo de pontos preditivos e em zonas de baixa probabilidade (40%) de ocorréncia
da classe Corpos M-UM. Nesta por¢éo, assim como no ponto TFLB_01, ndo foram encontrados
afloramentos, também sendo uma area utilizada para plantio. O solo possui coloracdo marrom
claro e granulagéo argilo-siltosa. Pensa-se que a resposta obtida para essa porcéo, pode ter sido
dada pela baixa probabilidade de ser qualquer outra litologia. Uma vez que o rétulo preditivo é

uma votacao dentre as probabilidades de cada um dos litotipos do modelo.

O ponto TFLB_02 (Figura 12A) esta localizado dentro da delimitacdo do Corpo
Americano do Brasil, em pontos de predicdo e em zonas de altissima probabilidade (80-100%)
de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto foram observadas rochas ultraméficas,
macicas, inequigranular porfiriticas, de granulacdo média a grossa (Figura 12B), magnetismo
moderado e compostas principalmente por piroxénio, plagioclasio, clorita e sulfetos em menor

quantidade, com os piroxénios em processo de uralitizacdo (Figura 12C).
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Figura 12. (A) Afloramento de blocos e matacdes de composicao ultraméficas (Ponto: TFLB_02). (B) Bloco
de piroxenito exibindo textura inequigranular porfiritica e grau moderado de intemperismo (Ponto:
TFLB_02). (C) Amostra de piroxenito (Ponto: TFLB_02).

Tendo em vista a localizagdo dos pontos de predicdo, os litotipos encontrados e as
probabilidades de ocorréncia, pode-se concluir que o0 modelo também obteve um resultado
satisfatorio na regido 2. As predicGes seguiram de forma razoavel a geometria original do corpo
e obtiveram na sua zona de maior probabilidade rochas ultramaficas, enquanto nas zonas de
probabilidade baixa houve auséncia de afloramentos.

5.3.3 REGIAO 3: N DA AREA DE ESTUDO - CORPO GONGOME-RETIRO

A regido 3 (Figura 13), localizada na por¢do norte da area de estudo e que engloba o corpo

Gongomé-Retiro (NP3utr), apresentou predigdes alinhadas com as observagdes de campo. A
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delimitacdo dos corpos intrusivos foi confirmada pelas amostras coletadas, que revelaram

rochas ferromagnesianas nas areas previstas pelo modelo.
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Figura 13. Mapa preditivo com enfoque na regido do Corpo Gongomé-Retiro (NP3utr). O mapa foi
gerado pelo modelo Random Forest e indica a probabilidade de ocorréncia e os pontos de predicéo da
classe de Corpos Méficos-Ultramaficos na area de estudo.

Nessa regido, foram realizados 5 pontos de visitacdo abrangendo a porg¢éo centro-sul do
corpo Gongomé-Retiro e alguns cumulados de pontos fora da delimitacdo a sudoeste. Ao longo
dos pontos visitados, os afloramentos encontrados em sua maioria estdo dispostos em forma de
blocos e matacBes autdctones, desarticulados, moderadamente intemperizados e pouco

alterados.

Os pontos TFLB_04, TFLB 05, TFLB 06 e TFLB_07 estdo localizados fora da
delimitacdo do Corpo Gongomé-Retiro, ndo necessariamente acima de pontos de predicdo e
dentro de zonas de média a alta probabilidade (40-80%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM.
Os pontos TFLB_04, TFLB_05 e TFLB_06 foram escolhidos por serem locais muito préximos

a pontos de predicdo e com rochas aflorantes.

Os pontos TFLB_04 (Figura 14A) e TFLB_06 exibem gabros e quartzo-dioritos

macigos, faneriticos de granulacdo média, inequigranulares, variando de melanocraticos a

42



mesocraticos, compostos principalmente por piroxénio, plagioclasio, biotita, anfibdlios,
quartzo (~15-20% nos dioritos) e sulfetos disseminados (pirita, calcopirita, bornita). O ponto
TFLB_05 (Figura 14B) consiste em blocos desarticulados de piroxenito, rochas
holomelanocraticas, de granulacdo média a grossa, textura inequigranular porfiritica, composta

essencialmente por piroxénio, plagiocldsio e minerais acessorios e de alteracdo em menor

quantidade.

Figura 14. (A) Afloramento de blocos e matacfes de composi¢do gabroica/dioritica(Ponto: TFLB_04). (B)
Afloramento de rochas ultraméficas na vizinhanca sudoeste do Corpo Gongomé-Retiro (Ponto: TFLB_05).

Conseguinte, o ponto TFLB_07 possui um contraste as rochas plutbnicas e
intermediarias, compreendendo um afloramento métrico de chl-tlc-anf-ms-xisto, mesocratico,

bem intemperizado, com magnetismo fraco e relativamente denso.

O ponto TFLB_08 (Figura 15A) esta localizado dentro da delimitagdo do Corpo
Gongomé-Retiro, em pontos de predicdo e em zonas de alta a altissima probabilidade (60-
100%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto foram observados blocos e
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matacdes gabroicos, macicos, inequigranular porfiriticos, de granulacdo média a grossa,
magnetismo moderado e compostos principalmente por piroxénio, plagioclasio, granada e
sulfetos em menor quantidade. Em superficies intemperizadas é possivel visualizar os cristais
milimétricos de granada (Figura 15B).

Figura 15. (A) Blocos e matacdes de composicao gabroica nas intermediaces do Corpo Gongomé-Retiro
(Ponto: TFLB_08). (B) Detalhe da imagem “(A)” exibindo os cristais de granada em uma das superficies
intemperizadas, formando um aspecto de “catapora”.

Analisando a localizacdo dos pontos de predicéo, os litotipos encontrados e as probabilidades
de ocorréncia, pode-se concluir que o modelo obteve um bom resultado na regido 3. Embora as
predicbes ndo tenham se adequado a geometria original do corpo Gongomé-Retiro, os pontos
de visitacdo obtiveram na sua zona de maior probabilidade rochas méficas a ultraméficas. E nas
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zonas de probabilidade baixa, rochas maficas a intermediarias, incluindo os cumulados

formados na vizinhanca sudoeste do corpo.

5.3.4 REGIAO 4: E DA AREA DE ESTUDO - CO’RPOS AGUAS CLARAS DE GOIAS,
CAPELINHA DOS GOMES E FAZENDA PARAISO

Na regifo 4, localizada na porgéo leste da area de estudo e que engloba os corpos: Aguas Claras
de Goias (NP3uta), Capelinha dos Gomes (NP3utc) e Fazenda Paraiso (NP3utf); o modelo
obteve um bom desempenho, mas foi a regido de maior divergéncia para com as delimitacdes
originais (Figura 16). Os pontos preditivos ocuparam um espaco reduzido dentro das
delimitac@es originais, reduzindo os limites ocupados por litotipos que tenham caracteristicas
comuns na classe de Corpos M-UM. Outro ponto que vale realcar foi a geracdo de uma
quantidade razoavel de acimulos de predic6es fora desses limites, o que formou uma geometria
semi-circular nesta regido. As amostras de campo confirmaram a presenca de litologias maficas

a ultraméficas nas areas preditas.
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Figura 16. Mapa preditivo com enfoque na regi&o dos corpos Aguas Claras de Goias, Fazenda Paraiso e
Capelinha dos Gomes. O mapa foi gerado pelo modelo Random Forest e indica a probabilidade de
ocorréncia e os pontos de predicéo da classe de Corpos Maficos-Ultramaficos na &rea de estudo.

Nessa regido, foram realizados 10 pontos de visitacdo abrangendo cada um dos corpos
intrusivos principais e 0s acimulos de predi¢Ges mais acessiveis. Ao longo dos pontos visitados,
os afloramentos encontrados em sua maioria sdo em forma de lajedo ou blocos/matacdes

desarticulados.

Os pontos TFLB_24 e TFLB_25 (Figura 17) estdo localizados dentro da delimitacdo do Corpo
Aguas Claras de Goiés, em pontos de predicdo e em zonas de moderada a alta probabilidade

(80-100%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Nestes pontos foram observadas rochas
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metabasicas holomelanocréticas afaniticas e metagabros de granulacéo fina a média, compostos

principalmente por piroxénio e plagioclasio.

Figura 17. Afloramento de rochas metabaésicas do ponto TFLB_24.

Os pontos TFLB_09 e TFLB_10 (Figura 18 e 19) estdo localizados dentro da delimitacdo do
Corpo Capelinha dos Gomes, em pontos de predicdo e em zonas de moderada a altissima
probabilidade (60-100%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. No ponto TFLB_09 foram
observados quartzo-dioritos, rochas mesocraticas a melanocraticas de granulagdo média com
presenca de foliacdo ignea subvertical (Figura 18A e Figura 18B). No ponto TFLB_10 foram
observados hornblenda-gabros, rochas compostas essencialmente por hornblenda, biotita e
plagioclasio. Essencialmente nesse ultimo ponto, ocorrem veios félsicos centimétricos e

enclaves.
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Figura 18. (A) Matacdo de composicédo gabroica na porcéo centro-norte do Corpo Capelinha dos Gomes
(Ponto: TFLB_09). (B) Detalhe da parte superior do matacio da imagem “(A)”, exibindo foliacio formada
pela orientagdo mineral (135/80), possivel feicdo de borda.
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Figura 19. (A) Enclave méfico em rochas intermediarias com foliagdo subverticalizada (123/81) (Ponto
TFLB_10). (B) Detalhe para a borda do enclave evidenciando a segrefacédo de bandas melanocraticas e
leucocréticas.

O ponto TFLB_11 (Figura 20) esta localizado dentro da delimitacdo do Corpo Fazenda Paraiso,
em pontos de predicdo e em zonas de moderada a allta probabilidade (40-80%) de ocorréncia
da classe Corpos M-UM. Nestes pontos foram observados gabronoritos, rochas de granulagao
média a grossa, magnetismo moderado e compostas principalmente por piroxénio e

plagioclésio, alternando sua granulagéo em diferentes pontos do afloramento.
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Figura 20. Encosta de morro composta por blocos desarticulados de gabronoritos nas intermediacdes do
Corpo Fazenda Paraiso (Ponto TFLB_11).

Os demais pontos (TFLB_13, TFLB_14, TFLB_16, TFLB_17 e TFLB_26) estdo localizados

fora das delimitacGes oficiais dos corpos intrusivos presentes nesta regido, nas proximidades de

acumulos formados por pontos preditivos.

O ponto TFLB_13 (Figura 21) esta localizado fora da delimitagdo de qualquer corpo intrusivo,
oficialmente no contato entre as unidades Metagranito Campestre (NP2camg) e Ortogranulitica
Basica (NPlaitob) do CAIl. Esse acumulo de predigbes possui entre baixa a razoavel
probabilidade (40-60%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto hd um afloramento
decamétrico no leito do Corrego do Buraco de metabasitos, holomelanocraticos, afaniticos, com
foliagdo incipiente. O litotipo encontrado nesse ponto (Figura 21B), assemelha-se aos

metabasitos do Corpo Aguas Claras de Goias.
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Figura 21. (A) Afloramento de metabasitos nas intermediagées do Corpo Aguas Claras de Goias (Ponto:
TFLB_13). (B) Metabasito (Ponto: TFLB_13).

O ponto TFLB_16 (Figura 22A e Figura 22B) também esta localizado fora da delimitagdo de
qualquer corpo intrusivo, oficialmente alocado na unidade Metagranito Campestre (NP2camg)
do CAL. Esse acumulo de predi¢fes possui entre baixa a razodvel probabilidade (40-60%) de
ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto ha um afloramento de micaxistos com dobras

intrafoliais e presenca de veios quartzosos (Figura 22A). Nesse mesmo ponto, a
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aproximadamente 50m de distancia dos micaxistos também ha um conjunto de blocos

desarticulados de metadiorito.

Tyt
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Figura 22. (A) Micaxistos em processo de gnaissificacdo (Ponto TFLB_16). (B) Blocos de metadiorito
(Ponto TFLB_16).

O ponto TFLB_14 (Figura 23) esta localizado fora da delimitacdo de qualquer corpo intrusivo,
oficialmente locado no contato entre as unidades Ortogranulitica (NP1aito) e Ortogranulitica
Basica (NPlaitob) do CAIl. Esse acumulo de predi¢cbes possui entre razoavel a alta
probabilidade (60-80%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Este ponto estéa localizado em
um alto topogréafico, o qual aparenta ser composto majoritariamente por hornblenda-
metagabronoritos com deformacao incipiente, que gera uma leve orientacdo mineral. Composto
essencialmente por piroxénio, anfibolio (hornblenda) e plagioclasio. As rochas desse ponto
encontram-se em um grau moderado de alteracdo, gerando uma coloragdo esbranquigada nas

superficies dos planos de fraturamento (Figura 23 C).
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Figura 23. (A) Visdo ampla do afloramento do ponto TFLB_14. (B) Blocos rolados de metagabronorito
(TFLB_14). (C) Detalhe para o metagabronorito do ponto TFLB_14 com foliacao evidente.

O ponto TFLB_17 (Figuras 24 e 25) esta localizado fora da delimitacdo de qualquer corpo
intrusivo, oficialmente alocado na unidade Ortogranulitica (NP1aito) do CAl. Esse acimulo de
predicBes possui entre razoavel e alta probabilidade (60-80%) de ocorréncia da classe Corpos
M-UM. Este ponto esta localizado em um alto topogréafico, o qual aparenta ser composto

majoritariamente pelos litotipos encontrados. Trata-se de um ortognaisse basico milonitizado.
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Figura 24. Ortognaisse basico milonitizado (Ponto TFLB_17) com detalhe para a foliagdo milonitica da
amostra coletada no ponto.
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Figura 25. (A) Blocos desarticulados de ortognaisse migmatizado (Ponto TFLB_17). (B) Detalhe para uma
banda melanocrética dos ortognaisses do Ponto TFLB_17.

O ponto TFLB_26 (Figura 26) esta localizado fora da delimitagdo de qualquer corpo intrusivo,
oficialmente alocado na unidade Ortogranulitica (NP1aito) do CAl, préximo a um acumulo de
predicbes. As proximidades desse ponto possuem entre baixa a razoavel probabilidade (40-
60%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto ha um afloramento composto por
lajes e matacGes as margens do Cdrrego Capoeirdo. As rochas observadas foram hornblenda-
gabros de granulacdo média, compostos essencialmente por piroxénio, hornblenda e

plagioclasio.
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Figura 26. Afloramento de hornblenda-gabros do ponto TFLB_26.

5.3.5 REGIAO 5: SE DA AREA DE ESTUDO - PREDICOES ISOLADAS

Na regido sudeste da area de estudo (Figura 27), foram identificadas poucas predicdes
isoladas que indicam a presenca de corpos maficos-ultraméficos. Embora essas predi¢des
estejam dispersas, a validacdo em campo revelou que o principal acimulo formado, extremo

leste da regido, corresponde a litologias com associa¢fes maficas.
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Figura 27. Mapa preditivo com enfoque nas predicdes isoladas na regiéo sudeste da area de estudo,
indicando a probabilidade de ocorréncia da classe de Corpos Maficos-Ultramaéficos na &rea de estudo.

O ponto TFLB_12 esta localizado fora da delimitacdo de qualquer corpo intrusivo,
oficialmente na unidade Metagranito Campestre (NP2camg). Esse acimulo de predi¢6es possuli
entre baixa a razoavel probabilidade (40-60%) de ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste
ponto ha um afloramento decamétrico de ortognaisses com enclaves maficos (Figura 28). As
rochas variam entre os indices de cor mesocratico e melanocratico, com separacao de bandas

félsicas e maficas, com granulacdo fina a média. Os enclaves possuem composic¢do dioritica.

A dispersdo dos pontos preditivos sugere uma complexidade geoldgica elevada para o
modelo, onde pequenas porcbes de composicdo semelhante a de corpos méaficos, podem estar
presentes de forma disseminada formadas por eventos menores. A verificagdo em campo dessas
predicdes confirma a utilidade do modelo Random Forest em identificar corretamente areas de

interesse, mesmo em regides com predi¢des menos concentradas.
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Figura 28. (A) Afloramento decamétrico composto por ortognaisses (Ponto TFLB_12). (B e C) Detalhe
para os enclaves maficos contidos nos ortognaisses do ponto TFLB_12.

5.3.6 REGIAO 6: CENTRO DA AREA DE ESTUDO - PREDICOES ISOLADAS

O centro da area de estudo (Figura 29) apresentou vérias predi¢cdes isoladas,
semelhantes as observadas na regido sudeste. Por facilidade de acesso, um Unico ponto
(TFLB_15) foi visitado, e validou que os pontos de predicdo coincidem com areas onde foram
encontradas rochas de composigdo mafica.

58



610000 615000

A

..

8200000
8200000

o
.

8195000
8195000

0 2 4km

Corpos M-UM e  Corpos M-UM (Predicdes)
Probabilidade de Ocorréncia:
@ Pontos Visitados
20% 40% 60% 80% 100%

[ [ .

Figura 29. Mapa preditivo com enfoque nas predicdes isoladas no centro da area de estudo, destacando a
identificacdo de corpos méficos-ultramaficos pelo modelo Random Forest.

O ponto TFLB_15, assim como o ponto TFLB_12, esta localizado fora da delimitacdo
de qualquer corpo intrusivo, e oficialmente na unidade Ortogranulitica Acida do CAI
(NPlaitoa). Esse acimulo de predigdes possui entre razoavel a alta probabilidade (60-80%) de
ocorréncia da classe Corpos M-UM. Neste ponto afloram blocos de hornblenda-gabronoritos
(Figura 30) de granulagdo média a grossa, magnetismo moderado, compostos principalmente

por piroxénio, plagioclasio, hornblenda, biotita e quartzo (<5%).
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A confirmagcéo dessas predigdes em campo reforca a confiabilidade do modelo e a sua
aplicabilidade em diferentes contextos geoldgicos, uma vez que, pode identificar dentro da
unidade Ortogranulitica do CAI as porgdes com caracteristicas semelhantes as dos Corpos
Intrusivos M-UM.

Figura 30. (A) Blocos de hornblenda-gabronorito desarticulados (Ponto TFLB_15).

6. CONSIDERACOES FINAIS

As técnicas de Machine Learning aplicadas neste estudo demonstraram ser métodos
eficientes e de baixo custo para a identificacdo de alvos preliminares e o refino de estratégias
de campo. Estes métodos podem ser aplicados em outras regiGes ou contextos, proporcionando
uma ferramenta valiosa para a geologia aplicada. A utilidade dos mapas preditivos gerados
neste estudo é multifacetada e pode ser explorada em diversas etapas do trabalho geolégico.
Como material de pré-campo, 0s mapas preditivos podem servir como um recurso valioso
durante a fase de planejamento das campanhas de campo. Eles fornecem uma viséo inicial das
areas de interesse, permitindo que os geo6logos otimizem suas rotas de amostragem e
concentrem seus esforgos nas zonas com maior probabilidade de conter as litologias de
interesse. 1sso ndo s6 economiza tempo, mas também reduz os custos operacionais associados

as campanhas de campo.
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A integracdo de dados geofisicos e de sensoriamento remoto com os modelos de
Machine Learning permite inferir contatos litologicos de forma mais precisa. Os produtos
geofisicos, como magnetometria e gamaespectroscopia, combinados com dados de
sensoriamento remoto, como imagens de satélite e modelos digitais de elevacdo, ajudam a
identificar anomalias e padrdes que indicam a presenca de diferentes litologias. Os mapas
preditivos auxiliam na interpretacdo desses dados, fornecendo uma base mais robusta para a
inferéncia de contatos litologicos. Além disso, a utilizagdo de mapas preditivos facilita a analise
integrada de diferentes tipos de dados geologicos, incluindo a correlacdo de informacdes
litologicas, geofisicas e topogréficas, resultando em uma compreensdo mais completa da
geologia da area de estudo. Esta abordagem integrada € essencial para a prospec¢do mineral e

para a identificacdo de novos alvos exploratorios.

Para estudos futuros, recomenda-se a aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo
(deep learning) para melhorar ainda mais a precisao das predi¢des. A utilizacdo de dados de
afloramento para o treinamento de modelos de ML pode ser uma alternativa promissora para
refinar a identificacdo de determinadas litologias. Além disso, a expansdo do estudo para outras
areas ajudara a validar ainda mais a eficécia das técnicas de Machine Learning na geologia,
como a identificacdo de areas de risco potencial, cavernas e potencial metalogenético. Este
estudo contribui significativamente para o conhecimento da geologia da regido de Goias,
oferecendo uma abordagem inovadora para a identificacdo de corpos méaficos-ultramaficos. A
aplicacdo de Machine Learning na prospecgdo mineral mostra-se promissora e pode

revolucionar a forma como estudos geoldgicos sdo conduzidos.

O uso de algoritmos de Machine Learning, como o Random Forest, demonstrou ser uma
abordagem eficaz para a identificacdo e classificacdo de litologias maficas e ultramaficas. A
validacdo em campo confirmou a precisdo das predi¢des, destacando a robustez do modelo
aplicado. Estudos futuros poderdo se beneficiar da integracdo de técnicas avangadas de
aprendizado profundo e da ampliacdo do escopo geogréafico para validar ainda mais a eficacia

dessas abordagens.
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APENDICE B: TABELA DE PONTOS

Ponto X Y Elevacéo

Tipo

Litotipo

Descrigdo

TFLB_01 609355 8188264 793

Solo

Solo argiloso
avermelhado.

Vegetacdo densa, ndo foi possivel observar
afloramentos. Solo argiloso
avermelhado.Resposta de subsuperficie (?)

TFLB_02 602258 8205857 911

Afloramento

Piroxenito

Afloramento decamétrico, composto por blocos e
matacdes semi-articulados, moderadamente
intemperizados. Rocha melanocrética a
holomelanocratica, faneritica, granulacdo grossa
a muito grossa, inequigranular porfiritica. Rocha
composta por px, anf e sulfetos.

TFLB_03 607664 8203376 879

Solo

Solo argilo-siltoso
marrom claro

Solo argilo-siltoso marrom claro, ndo foi possivel
observar afloramentos. Area de plantio.

TFLB_04 612560 8209057 845

Blocos Autdctones

Diorito, Gabro

Blocos e mataces desarticulados
moderadamente intemperizados. A rocha é
mesocratica a melanocrética, de granulacéo
média, inequigranular, composta em suma por
px-plg-bt-gtz e sulfetos.

TFLB_05 612698 8208718 845

Afloramento

Piroxenito

Piroxenito (websterito?) de granulacdo média a
grossa, inequigranular porfiritica, composta
essencialmente por piroxénios. Pouco plg e
minerais acessorios.

TFLB_06 613608 8208134 882

Blocos Autéctones

Quartzo-Diorito

Blocos submétricos a métricos desarticulados.
Quartzo-diorito, macigo, inequigranular de
granulagdo média. Composto por px-plg-hbl-bt-
qtz.

TFLB_07 613335 8207969 855

Afloramento

Xisto mafico

Afloramento em laje de Xisto mafico(?). Chli-tlc-
anf-ms-xisto, mesocratico, bem intemperizado,
magnetismo incipiente.

TFLB_08 615479 8208363 945

Afloramento

Grt-gabro

Blocos e matacdes gabroicos, macigos,
inequigranular porfiriticos, de granulagdo média
a grossa, magnetismo moderado e compostos
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Ponto

Elevacéo

Tipo

Litotipo

Descrigdo

principalmente por px-plg-grt e sulfetos em
menor quantidade.

TFLB_09

620931

8199878

770

Afloramento

Quartzo-diorito

Afloramento no leito da drenagem. Rochas
mesocraticas a melanocraticas de granulagao
média com presenca de foliagdo ignea subvertical
(feicdo de borda?)

TFLB_10

620622

8199193

743

Afloramento

Hornblenda-gabro

Rochas compostas essencialmente por
hornblenda, biotita e plagioclasio

TFLB_ 11

629742

8192697

771

Blocos Autdctones

Gabronorito

Rochas de granulacdo média a grossa,
magnetismo moderado e compostas
principalmente por px e plg,

TFLB_12

632998

8182694

751

Afloramento

Ortognaisse

Ortognaisse com enclaves méficos. Separagdo de
bandas félsicas e méficas, com granulacéo fina a
média. Os enclaves possuem composi¢ao
dioritica.

TFLB_13

623302

8202250

803

Afloramento

Metabasito

Aafloramento decamétrico no leito do Corrego
do Buraco. Metabasitos, holomelanocraticos,
afaniticos, com foliagdo incipiente e indicios de
serpentinizacéo.

TFLB_14

624619

8200980

824

Blocos Autdctones

Hornblenda
metagabronorito

Hornblenda-metagabronoritos com deformacéo
incipiente, que gera uma leve orientacdo mineral.
Composto essencialmente por piroxénio,
anfibdlio (hornblenda) e plagioclésio.

TFLB_15

613994

8195258

794

Blocos Autéctones

Gabronorito

Blocos desarticulados de hornblenda-
gabronoritos de granulagdo média a grossa,
magnetismo moderado, compostos
principalmente por px, plg, hbl, bt e gtz (<5%).

TFLB_16

623191

8203674

862

Afloramento

Mica-xisto, Tonalito

Afloramento de micaxistos com dobras
intrafoliais e presenca de veios quartzosos. No
entorno ha blocos desarticulados de metadiorito.

TFLB_17

628500

8198656

928

Afloramento

Milonito

Afloramento no topo do morro, préximo a
Fazenda Brasilia. Lajes, blocos e matacdes.
Ortognaisse milonitizado, visivel distin¢do entre
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Ponto

Elevacéo

Tipo

Litotipo

Descrigdo

bandas melanocréaticas (hbl+bt) e
leucocraticas(plg+qtz).

TFLB_18

609213

8187569

760

Blocos Autdctones

Granodiorito, Diorito

Rocha classificada como granitica/granodioritica,
de coloracgdo cinza, moderadamente alterada,
fracamente magnética. Composicdo mineraldgica
<10% de plg, <5% de bt, mais de 20% de qgtz.
Ocorre epidoto como mineral de alteracéo.
Textura faneritica, granulacéo fina a média.
Ocorrem veios de quartzo e diques apliticos com
direcdo NW-SE.

TFLB_19

608892

8187354

750

Afloramento

Granodiorito, Diorito

Ocorrem 3 litotipos no afloramento:
Granito/granodiorito; diques de diabasio
métricos; veios apliticos centimétricos. E visivel
a mistura fisica de magmas.

TFLB_20

609405

8186611

732

Afloramento

Gabro

Aqui afloram gabros, granulacdo média,
compostos por plg e piroxénios. Ocorrem
também diques de diabasio com dire¢do Az. 045.
Pelo menos 4 familias de fraturas nesse ponto.

TFLB 21

610434

8186272

702

Afloramento

Gabro

Afloramento localizado as margens do Rio dos
Bois disposto na forma de lajedo.

TFLB_22

610262

8187617

826

Blocos Autdctones

Gabro

Afloramento de blocos in situ, transicdo da
composigao anterior para rochas gabroicas.
Blocos métricos a centimétricos em um alto
topografico. Possui leve magnetismo. Variagdo
facioldgica é visivel.

TFLB_23

611612

8186220

721

Blocos Autdctones

Gabro

Afloramento de blocos desarticulados no topo do
morro a W da estrada GO-222 diametralmente &
GO-156. Rocha de composigao dioritica,
granulacdo média a grossa.

TFLB_24

625998

8201932

783

Afloramento

Metagabro,

Leito da drenagem. Rochas metabasicas
holomelanocraticas afaniticas e metagabros de
granulagdo fina a média, compostos
principalmente por piroxénio e plagioclasio.
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Ponto

X

Y

Elevacéo

Tipo

Litotipo

Descrigdo

TFLB 25

628303

8201547

819

Afloramento

Metabasito, Gabros

Leito da drenagem. Rochas metabasicas
holomelanocraticas afaniticas e metagabros de
granulagdo fina a média, compostos
principalmente por piroxénio e plagioclésio.

TFLB_26

619843

8202754

775

Afloramento

Hornblenda-Gabro

Hornblenda-gabros de granulagdo média,
compostos essencialmente por piroxénio,
hornblenda e plagioclasio.
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